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RESUMO

Essa monografia descreve técnicas de paralelizacdo para implementacio
de redes neurais. Estdo sendo utilizadas técnicas de programacdo em GPU (Gra-
phic Processing Units ou Unidade de Processamento Gréafico) para fins de melhoria
de performance em redes neurais artificiais. Duas diferentes técnicas foram imple-
mentadas para serem executadas junto a GPU, mas ndo obtiveram ganho frente
a CPU. Uma andlise completa do ganho de velocidade e das técnicas utilizadas
mostrando qual a mais eficiente € exibido no final deste estudo.

Palavras-chave: Rede naural Artificial, Paralelismo, GPU, CUDA, OpenCL



ABSTRACT

This monograph describes parallelization techniques for implementation
of neural networks. Techniques are being used for GPU programming in order to
improve performance in artificial neural networks. Two different techniques were
implemented to run from the GPU, but have been unsuccessful against the CPU. A
complete analysis of the speedup of the used techniques shows which is the more
efficient is displayed at the end of the study.

Keywords: Artificial Neural Network, Parallelism, Artificial Inteligence, GPU,
CUDA, OpenCL
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1 Introducao

1.1 Contextualizacdo e Motivacao

O homem em sua busca pela perfeicao e velocidade sempre se inspirou na
natureza para solucionar problemas. Nao foi diferente no mundo da computacio,
onde inspirados no cérebro humano, os pesquisadores McCulloch e Pitts (1943),
Hebb (1949) e Rosenblatt (1961) tiveram as mais importantes publicacdes que
introduziram o primeiro modelo de redes neurais artificiais.

Redes neurais sdo utilizadas em uma grande variedade de aplicacdes, tais
como reconhecimento de voz (Scanzio et al., 2010), reconhecimento de padrdes
(Jang et al., 2008), reconhecimento de face (Poli et al., 2008), avaliacao de crédito
(Khashman, 2010), robética (Shi et al., 2010), entre outras.

Redes neurais podem ser implementadas em hardware (Misra and Saha,
2010). Um exemplo de implementagdo em hardware ¢ o mapeamento da rede neu-
ral em uma arquitetura de hardware de alto desempenho, como uma plataforma
Field-Programmable Gate Array (FPGA). Ly e Chown (2010) propuseram um fra-
mework modular de uma méquina de Boltzmann restrita (RBM) buscando reduzir
a complexidade de tempo das computacdes. RBMs grandes foram particionadas
em componentes menores e distribuidos entre miltiplo recursos de FPGA e assim
conseguiram obter desempenho computacional.

A execucdo de grande quantidade de dados utilizando uma rede neural
podera ter um tempo de execucdo alto, o que motiva a utilizacdo de técnicas que
acelerem o processamento de uma rede neural.

Como o nosso cérebro nao funciona de modo sequencial, evoluiu-se o
conceito de programacio, onde as tarefas computacionais sao executadas de forma

sequencial ou linear, muitas vezes deixando o hardware ocioso, surgindo o conceito
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de paralelismo. Na computacdo paralela, tarefas que ndo possuem dependéncia
entre si podem ser executadas de forma concorrente, aproveitando melhor os ci-
clos de CPU (Central Processing Unit) e acelerando a execucdo da aplicacdo.

A tecnologia do hardware também tem evoluido bastante nos tultimos
anos, com arquiteturas altamente paralelas e com alto poder de processamento
a um custo financeiro relativamente baixo. Empresas como a IBM com o proces-
sador CELL (Gschwind, 2005), a NVIDIA com as placas de video com multiplas
unidades de processamento (CUDA, 2009) e a ATI com a tecnologia Stream Pro-
cessor (ATI, 2009) tém mostrado um novo caminho para os programadores que
enfrentavam dificuldades em implementar solug¢des de alto desempenho.

Com esta nova tecnologia de hardware surgiu também a motivacdo para
explorar o paralelismo de redes neurais artificiais, visando reduzir o tempo de

execucdo e a obtencdo mais rapida de resultados.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral o estudo de diferentes técnicas de
programacao paralela para se implementar redes neurais artificiais em GPU (Gra-
phic Processing Units) utilizando CUDA(Compute Unified Device Architecture).

Como objetivo especifico serdo propostas diferentes implementagdes para-
lelas para rede neural artificial para serem executadas em GPU utilizando CUDA,

visando obter alto desempenho.

1.3 Estrutura

Os capitulos seguintes desta monografia estdo organizados da seguinte
forma: O capitulo 2 aborda os principais conceitos referentes as redes neurais

artificiais, programacao paralela, programacdo em placas de video e trabalhos rea-
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lizados nesta area . O capitulo 3 apresenta toda a metodologia de trabalho. J4 o
capitulo 4 apresenta os resultados e os discute. O capitulo 5 conclui o trabalho e
sugere trabalhos futuros. Os capitulos de anexo trazem os cddigos utilizados para
a realizacdo de todo este trabalho e um algoritmo com ganho de desempenho da

GPU frente a CPU com o Crivo de Erastostenes.



2 Referencial Teorico

Este capitulo aborda os conceitos relacionados a rede neural artificial, o
perceptron, computacao paralela, programacio para GPGPU, CUDA, ATI Stream

e os trabalhos relacionados.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo baseado na natureza,
mais especificamente no cérebro humano (Barreto, 2002). O cérebro humano é
composto por cerca de 10 bilhdes neurdnios. Os neurdnios se conectam através
de sinapses, e juntos formam uma grande rede chamada de rede neural (Tatibana
e Kaetsu, 2009). A Figura 1 apresenta uma ilustracdo de um neurdnio biolégico
genérico e suas partes constituintes.

Uma rede neural artificial (RNA) € um sistema composto por varios neu-
ronios. Alguns neur6nios recebem excitagdes do exterior e sao chamados neurd-
nios de entrada. Outros tém suas respostas usadas para alterar, de alguma forma, o
mundo exterior € sdo chamados neurdnios de saida. Os neurdnios que ndo sdo nem
entrada nem saida sdo conhecidos como neurdnios internos. Estes neurdnios inter-
nos a rede t€ém grande importincia e sdo conhecidos na literatura saxénica como
“hidden”, traduzindo para o portugués, “escondido” ( Barreto, 2002). A figura 2
apresenta um neurdnio artificial desenvolvido por McCulloch em 1943. Neste neu-
ronio, as entradas sdo combinadas utilizando uma funcdo F visando produzir um
estado de ativacdo do neurdnio.

A Figura 3 mostra uma RNA com 2 neurdnios na camada de entrada, 8
neurdnios na camada escondida e 1 neur6nio na camada de saida.

As Redes Neurais Artificiais ao longo do tempo foram evoluindo tanto

em complexidade quanto em poder de aprendizado. Primeiramente surgiu o Per-
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Figura 1: Neur6nio Genérico (Fonte: Tatibana e Kaetsu, 2009)
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Figura 2: Neurdnio Artificial desenvolvido por McCulloch (Fonte: Tatibana e
Kaetsu, 2009)

ceptron de Rosenblatt (1961), onde os neur6nios eram organizados em camada de
entrada e saida, onde os pesos das conexdes eram adaptados a fim de se atingir a

eficiéncia sindptica.
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Figura 3: Exemplo de uma RNA com 4 camadas (Fonte: Tatibana e Kaetsu, 2009)

Surgiu a rede ADALINE (ADAptative LInear Network) e posteriormente
o MADALINE(Many ADALINE) perceptron, proposto por Widrow e Hoff. Estas
redes neurais artificiais utilizavam-se de saidas anal6gicas em uma arquitetura de
trés camadas. Rumelhart, Hinton e Williams introduziram o método Backpropa-
gation. Era o modelo que apresentava a camada oculta, que poderiam ser vérias,
e um algoritmo onde a retro-propagacdo do erro sobre as camada ocultas para o
reajustes dos pesos sugeriu seu nome.

As redes neurais artificiais podem ser aplicadas em diversos problemas.

Atualmente, ja vém sendo aplicadas em (Tatibana e Kaetsu, 2009):

e andlise e processamento de sinais;
e controle de processos;

e robdtica;
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e classificacdo de dados;

e reconhecimento de padrdes em linhas de montagem;
e filtros contra ruidos eletr6nicos;

e andlise de imagens;

e analise de voz;

e avaliacdo de crédito.

2.2 Perceptron

Criado por Rosenblatt(1961), o perceptron é um classico modelo de neu-
ronio que permite saidas diretas muito usado para tarefas de classificacdo. O pro-
cesso de classificacdo se baseia em encontrar padrdes em comum que possam ser
linearmente separadas em classes. A figura 4 mostra o modelo de um Perceptron
com virias entradas, para cada entrada um peso. E usada uma fungdo somatéria
com um valor de entrada (threshold) e uma funcio de ativacio, no caso da figura,
sigmoidal.

A regra Delta usada para o treinamento do Perceptron ajusta os pesos so-
mente quando um padrao € classificado incorretamente. Na figura 5 perceber que
dentro da estrutura de repeti¢do na linha 3 € feito o calculo para a possivel saida.
Na estrutura da linha 4, € feita a regra delta para se obter o valor da saida. Na linha
8 ¢é verificada se a saida calculada estd correta e o erro é calculado. Na linha 9 é

feita a atualizacdo do peso.
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Figura 4: Perceptron (Fonte: Tatibana e Kaetsu, 2009)

perceptron ()|

While (gergdo != MAN)|
2 for (j=0; j<=Quantidade; j++) [ //para cada padio de entrada
3 U = Pesc * Entrads; f/calculo a saida
5 if {0 >= 0) [/ regra Delta
5 Saidafi] 1;
k else
7 Sai

- Saida; fiverifico o erro

9 Peso atualizo o Peso
10

11 I

2

2}

Figura 5: Pseudo c6digo de um Perceptron



18

2.3 Computacao Paralela

A transi¢do entre a computacio sequencial e a paralela ¢ uma forma en-
contrada para utilizar de forma mais consciente os recursos computacionais dis-
poniveis. Assim, a computagdo paralela vem minimizar o tempo de computagao,
racionalizando melhor o uso do hardware e economizando recursos (Marowka,
2008).

Computador paralelo é um computador ou varios deles equipados com
processadores capazes de trabalhar de forma cooperativa para resolver um pro-
blema computacional. Como exemplo temos os super computadores com cente-
nas ou milhares de processadores, redes de estac@o de trabalho, miltiplas estacdes
de trabalho e sistemas incorporados. Computadores paralelos sdo interessantes
porque oferecem uma possibilidade de compartilhar os recursos computacionais,
sejam processadores, memoria, entrada e saida de dados, largura de banda para
resolver inimeros problemas computacionais (Foster, 1995).

Dividir o problema em problemas menores, distribuir esses problemas me-
nores entre os processadores ou computadores, implementar um mecanismo de co-
municagdes e sincronia entre os mesmos sao apenas alguns dos passos que devem
ser seguidos para que um problema seja paralelizado.

As redes neurais sdo paralelas por natureza, logo as redes neurais artificiais
podem ter seu algoritmo paralelizado. O quanto o algoritmo pode ser paralelizado
ird determinar a sua granularidade. Em granularidades mais finas, cdlculos bésicos
do algoritmo sdo executados em paralelos, ja a granularidade mais grossa toda uma

estrutura do algoritmo é executada em paralelo.
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2.4 Programaciao em GPGPU

A Unidade de Processamento Grafico ou GPU (Graphic Processing Unit)
€ um processador especializado em processamento grafico. Ele € facilmente en-
contrado em videogames, computadores pessoais, estacdes de trabalho, em celu-
lares e em tudo que tenha algum display que exiba imagens mais elaboradas.

Com o interesse por exibicdo grafica crescendo, com a alta resolucio e o
alto desempenho, comecaram a ser criadas GPUs com processamento 2D em chip
Unico, anos depois GPUs com processamento 3D. Com isso as GPUs receberam a
capacidade de processar mais calculos de ponto flutuante, capacidade de processar
figuras geométricas, tornando-se tdo flexiveis quanto uma CPU (Mocelin ef al.,
2009).

Logo que surgiram as primeiras ferramentas para se utilizar a GPU além de
sua funcdo bdsica, surgiu o conceito de GPGPU (General-Purpose computation on
Graphics Processing Units ou Unidade de processador Grafico de Propdsito Geral)
com suporte para interfaces de programacao e linguagens padrio da inddstria, tais
como C. Assim as aplicagdes para GPU possam ser executadas em menor tempo
do que as aplicagdes para CPU usando o que as GPUs tem de melhor, o paralelismo
(GPGPU.org, 2009).

A NVIDIA desenvolveu uma arquitetura de computagao paralela chamada
CUDA (Compute Unified Device Architecture), que tira proveito do mecanismo
de computacdo paralela das GPUs. Também foi disponibilizado todo um kit de
desenvolvimento baseado em linguagem de alto nivel C com um compilador pro-
prietdrio para o desenvolvimento de softwares de alta performance compativeis
com CUDA. Com o nome de ATI Stream SDK, a sua concorrente ATI também

disponibiliza tecnologia semelhante.
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2.5 CUDA

Em Novembro de 2006 a NVIDIA introduziu uma arquitetura de compu-
tacdo paralela de propdsito geral, com um novo modelo de programacio paralela
que aproveita o mecanismo de computacdo paralela em GPUs para resolver muitos
problemas computacionais complexos em uma maneira mais eficiente do que em
um CPU. O CUDA (Computer Unified Device Architecture) esconde a complexi-
dade da GPU através de sua API (Application Programming Interface ou Interface
de Programacdo de Aplicagdes), permitindo assim que os programadores nio se
preocupem com detalhes complexos de hardware durante a programacio.

O modelo de programacdo paralela CUDA ¢ projetado para programa-
dores familiarizados com o padrio da linguagem C. Em sua esséncia, as abstra-
¢oes adicionadas sdo uma hierarquia de threads, memorias compartilhadas e uma
sincronizagdo para as threads.

A linguagem C para o CUDA foi estendida permitindo que o programador
defina funcdes chamadas de kernel.A palavra kernel € utilizada para determinar
que certo trecho do cédigo serd utilizada pela GPU. O cédigo que serd executado
na GPU € separado do restante pois possui prefixos especiais e chamadas reserva-
das, identificando o que serd processado pela CPU e pela GPU.

O modelo de programacio para a GPU segue uma hierarquia de threads e
de memoria. Cada thread possui uma memdria local, e um conjunto de threads é
organizado em blocos, e cada bloco de thread possui uma memoria compartilhada
para todas as threads, como é mostrado figura 6.

Cada bloco de threads por sua vez agrupa se em Grid e as Grids compar-
tilham de uma mesmo espaco de memdria, chamado memoria global como ilustra

afigura 7.
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Thread
Per-thread local
g « " memory
Thread Block

Per-block shared
memory

A A A A
YYYY

Figura 6: Hierarquia de threads, bloco e memoria(Fonte: NVIDIA Corporation)

Toda essa hierarquia de threads, blocos e grids com suas respectivas memo-
rias devem ser respeitadas para cada kernel executado.

Uma visdo geral de como se comporta um programa CUDA € demonstrado
na figura 8. O programa seqiiencial € inicializado pela CPU, o CUDA reconhece
a CPU como Host. Durante a execucdo desse programa, existem chamadas para
um kernel paralelo, este kernel ativa um Device, que € como a GPU ¢ reconhe-
cida. Quando ativada, a GPU passa a executar um trecho do programa de forma
paralela, enquanto isso a CPU continua seu trabalho de forma seqiiencial. Ao fim
do processo paralelo a GPU retorna com o resultado de seu processamento para a
CPU.

No programa exemplo da figura 9 estdo presentes os principais coman-
dos e estruturas de um programa CUDA. Pode-se observar que a primeira palavra

reservada

__global__
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Grid O

Block (0, 0) Block (1, 0) | Block (2, 0) |

Block (0, 1) Block (1, 1) | Block (2, 1) |

O

Grid 1
Global memory
Block (0,00 || Block (1, 0)
Block (0,1) | Block (1, 1)
T
Block (0,2) | Block (1, 2)

Figura 7: Hierarquia de Grids e memoria(Fonte: NVIDIA Corporation)

¢ usada para determinar o que serd executado pela GPU, a palavra reservada ante-
cipa a funcdo. Estio presentes trés palavras reservadas para controle e identifica-

¢ao das threads

blockIdx.x

blockDim.x

threadIdx.x

que sdo respectivamente identificagdo do bloco, dimensao do bloco e por tltimo a

identificacdo da thread.
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C Program
Sequential
Execution

Serial code

Parallel kernel

Kernell<<<>>> ()

Serial code

Parallel kernel
Kernell<<<>>>()

Figura 8: Comportamento de um programa CUDA (Fonte: NVIDIA Corporation)

A parte do cédigo que executard seqiiencialmente na CPU apresenta ape-

nas os seguintes passos: aloca¢do de memdria, copia das varidveis da CPU para
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{{Kernel GPU

_global__ woid eleva_quadrado{ int *& )

int idx = blockIdx.xz*blockDim.x+threadldx.x;

Alidx] = Alddx] * A[idx];

Figura 9: kernel GPU

GPU, chamada do kernel da GPU e por tltimo a cépia da varidvel da GPU para
CPU.
Na figura 10 podemos observar a declaracdo das varidveis do tipo pon-

teiro, determinacao de seu tamanho estaticamente e um comando reservado CUDA,
cudaMalloc ()

, que € a versdo do comando de aloca¢do de memoria

malloc ()

(em linguagem C) mas para alocac¢io do espaco em memoria na GPU.

Na figura 11, pode-se observar os trés principais passos para a programa-
cdo CUDA, a cdpia da varidvel para a GPU, a chamada do kernel da GPU para
execucdo paralela do c6digo e por dltimo a copia da varidvel para a CPU. A cépia

¢ feita através do comando reservado
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main () // CPU

{

int *vetorh ;

int *d_wetork ;

int *d_retornck ;

int 1;

zlze_t size = sizeof(int)*25&;

vetorh= (int*) malloc(size);

d_retornok= (int*) malloc(szize); ;

cudaMalloc ((veid**) &d_vetord, size);

for (i=0; 1i<25¢; i++){ //preencho oz wvetores

vetorh[i] = 1i;

Figura 10: Inicializagdo das varidveis

cudaMemcpy ()

seguido da seguinte estrutura: varidvel de destino, varidvel de origem, tamanho e

sentido da copia. O sentido da cépia é dado por outra palavra reservada

cudaMemcpyHostToDevice
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ou
cudaMemcpyDeviceToHost

que copia as informagdes respectivamente no sentido da CPU para GPU ou GPU
para CPU.
A chamada para o kernel na GPU é dado como uma func¢do em C, mas

com a adi¢do de um pardmetro
K<, >>>

que determina o nimero de blocos e threads ou grids e blocos que serdo executados

nesta chamada. No exemplo da figura 11 sio executados 1 bloco com 256 threads.

cudaMemcpy (d_vetorl, vetcrR, size, cudaMemcpyHostToDevice);

eleva_quadrado<<<l, 256>>>(d_vetorh);

cudaMemcpy (d_retornok, d_wvetord, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

Figura 11: Cépias de memoria e chamada do kernel da GPU

Na figura 12 pode-se observar o comando de impressao das varidveis em

tela, com seus respectivos valores e por tltimo um comando reservado
cudafree ()

usado para liberar o espaco estaticamente alocado para a varidvel na GPU.

2.6 ATI Stream

A tecnologia ATT Stream € uma tecnologia que permite que o programa-

dor tenha acesso aos nucleos da GPU possibilitando que trabalhe em conjunto
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for (i=0; 1<25&; i+4+) |

printfi"vetora[%d] ||| d_retornoh([%d] ||| k = %d\n", wetorA[i],d retornchA[i], 1i);
]

cudafree (d_vetord);

)

Figura 12: Impressdo de resultados e liberacdo de espaco alocado na GPU

com a CPU, para acelerar as aplicagdes. Assim como a NVIDIA desenvolveu
o CUDA, a ATI disponibilizou uma plataforma de desenvolvimento completa, a
Stream Software Development Kit (SDK), criada pela AMD para permitir o de-
senvolvimento de aplicacdes para a tecnologia ATI Stream. O SDK permite que
se desenvolva aplicativos em uma linguagem de alto nivel utilizando o OpenCL
(Open Computing Language).

OpenCL foi inicialmente desenvolvida pela Apple, que tem direitos sobre
a marca, mas hoje tem o padrdo administrado pelo Khronos Group, que também
gerencia OpenGL e tem como contribuintes de desenvolvimento a AMD, Apple,
Intel e NVIDIA.

O funcionamento tanto do gerenciamento de threads quanto de memdria
para o OpenCL € semelhante a0 CUDA. Na figura 13 hd uma terminologia dife-
rente para alguns termos na implementacdo com CUDA e com OpenCL, mas com
a mesma funcionalidade.

Esta semelhanca possibilita que os c6digos em CUDA sejam portados com
bastante facilidade para o OpenCL. A figura 14 apresenta os principais comandos

na plataforma CUDA e sua respectiva terminologia no OpenCL.
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C for CUDA terminology

OpencCL terminology

Thread

Work-item

Thread block

Work-group

Global memory

Global memory

Constant memory

Constant memory

Shared memory

Local memory

Local memory

Private memory

Figura 13: Comparativo as terminologias para implementacao(Fonte: AMD De-

veloper Central)

C for CUDA terminology

OpenCL terminclogy

__global__ function (callable from host, not
callable from device)

__kernel function (callable from device,
including CPU device)

__dewvice__ function (not callable from haost)

Mo annotation necessary

__constant__ variable declaration

__constant variable declaration

__device__ variable declaration

__global variable declaration

shared__ variable declaration

local variable declaration

Figura 14: Comparacdo entre comando CUDA x OpenCL (Fonte: AMD Develo-

per Central)

2.7 Trabalhos Realizados nos Ultimos Anos

Esta secdo apresenta trabalhos relacionados a utilizacdo de programacio

para GPUs e implementacdo de redes neurais artificiais paralelas, especialmente

aquelas utilizando CUDA. Nestes trabalhos foram utilizadas diferentes redes neu-

rais artificiais: Spyking, Neocognitron, celular e perceptron multi-camadas.
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Fang et al (2009) desenvolveram um programa para mineragao de dados
paralela utilizando processadores graficos. GPUminer é um novo sistema de mine-
racdo de dados para utilizar da nova gera¢do de GPUs. O GPUminer foi projetado
sobre as seguintes componentes: uma CPU para lidar com o buffer de entrada
e saida e gerenciar a transferéncia de dados entre CPU e GPU; Um mddulo de
co-processamento paralelo entre CPU-GPU. Com esta estrutura montada conse-
guiram significantes speedups sobre a execu¢do em uma CPU.

Pamplona et al (2010) apresentaram um trabalho de andlise de desem-
penho entre a linguagem de programacdo C e o CUDA para implementacdes do
problema das N-Rainhas. O problema N-Rainhas é definido quando em um tabu-
leiro de xadrez NxN, sdo posicionadas as N rainhas de maneira que nio se ata-
quem. Dentro deste panorama foram implementados os c6digos para CPU e GPU
e comparados os tempos de execugdo de solugdes para cada uma destas arquite-
turas. Mesmo com maior nimero de processadores e da exclusividade da GPU
tiveram como resultado a CPU com desempenho superior.

Jang et al (2008) apresentou uma série de algoritmos de redes neurais
artificiais usando OpenMP e CUDA para o processamento de imagem em GPU
para busca de computacido mais rdpida. Implementaram redes neurais artificiais
baseadas em deteccio de texto usando a proposta de cada arquitetura, OpenMP
e CUDA. O c6digo OpenMP demonstrou ser 10 vezes mais rapido que o cédigo
sequencial em CPU e 5 vezes mais rapido do que o cédigo para GPU.

Nageswaran et al (2008) apresentaram uma eficiente simulagdo de uma
rede neural utilizando o simulador Spyking Neural Network e uma GPU. Demons-
traram um eficiente neurdnio baseado numa rede neural Spyking de grande escala.
Este tipo de rede neural € geralmente simulado em grandes clusters, supercomputa-

dores ou hardwares de arquitetura dedicada. Os resultados obtidos foram 26 vezes
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mais rapidos do que os resultados obtidos na versao sequencial para CPU quando
simulada uma rede com 100 mil neurdnios e 50 milhdes de conexdes sindpticas.
Para um modelo de 10 milhdes de conexdes sindpticas foi somente 1,5 vezes mais
lenta do que seria na estrutura bioldgica.

Poli et al (2008) apresentaram solucdes de alto desempenho para o recon-
hecimento de face com uma implementacao de rede neural artificial Neocognitron
junto a arquitetura CUDA. Neocognitron € uma rede neural artificial proposta por
Fukushima, constituida de vérias camadas hierdrquicas de neur6nios organizadas
em matrizes bidimensionais chamadas planos celulares. Utilizando da arquite-
tura CUDA, o balanceamento de carga foi organizado através do uso de conexdes
celulares com as threads se organizando em blocos, seguindo a filosofia do desen-
volvimento da arquitetura CUDA. Os resultados mostraram a flexibilidade desse
tipo de dispositivo como uma ferramenta de processamento paralelo em massa,
quanto menor a granularidade e a dependéncia dos dados de processamento para-
lelo, melhor foi o desempenho. Conclu-se que a implementacio para a arquitetura
CUDA foi mais eficiente que a implementagdo sequencial para a CPU.

Fernandez et al (2008) simularam uma rede neural celular (CNN) em uma
GPU com a utilizagdo do CUDA. Os resultados mostraram uma grande eficiéncia
devido ao alto grau de paralelismo proporcionado pela GPU. Para isso foi simulada
uma rede neural celular padrdo desenvolvida por Chuan-Yang, que foi otimizada
para a CPU. Foi também implementada uma versdo paralela para a GPU. Utili-
zaram esta rede neural para fazer deteccio de bordas bindrias, resolver a equacio
diferencial parcial de Laplace e propagacdo de onda. Os resultados demonstraram
que o programa desenvolvido para utilizar o paralelismo da GPU foi mais rdpido

que na CPU.
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Scanzio et al (2010) realizaram a implementagcdo paralela de uma rede
neural artificial para reconhecimento de voz para uma arquitetura de GPU. Foi
utilizado o algoritmo backpropagation para padrdes sequenciais e a linguagem de
programacdo C com CUDA. Além da GPU foram realizados experimentos em
CPU com muiltiplas threads em multiplos nicleos. Na comparagdo entre os resul-
tados obtidos com a implementacdo multiplas threads em muiltiplos nicleos e a

implementagdo para GPU demonstrou que a GPU teve melhores resultados.



3 Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta o tipo de pesquisa utilizado neste trabalho, os mé-
todos de implementacao utilizados e a descricdo de como serdo realizados os ex-

perimentos e da entrada para a rede neural implementada.

3.1 Tipo de Pesquisa

Trata-se de uma pesquisa exploratoria, pois visa o aprimoramento de idéias
ja existentes e a descoberta de novas informagdes. Quanto aos procedimentos
pode ser classificada como pesquisa experimental, pois requer a manipulacio de
variaveis para a coleta de dados sobre o fendmeno de interesse, visando obter os

melhores resultados.

3.2 Materiais

O equipamento utilizado para realizar os experimentos foi um computador
equipado com processador Intel Core 2 Duo E8400, 3.0 GHz, FSB 1333Mhz,
cache L2 6MB, soquete 775 com 4GB de memédria DDR2 667Mhz e uma placa
grifica GeForce GTX 285, PCl-e 16x, barramento 512-bits, 1024MB GDDR3,
core 670MHz, meméria 2500MHz (Figura 15). O sistema operacional utilizado
foi o Ubuntu 9.04.

3.3 Procedimentos Metodologicos

Nesta se¢do sdo apresentados os métodos utilizados para a paralelizacio
da rede neural artificial. Para a primeira técnica de paralelizacdo, método da me-
nor granularidade, a rede neural artificial usada para anélise de performance € uma

versdo modificada de uma RNA desenvolvida por Karsten Kutza(1996), pois ape-



33

|1 TechPowerUp GPU-Z031 (=l & =
Graphics Card Senzors Yalidation | =R
Hane NVIDI& GeForce G 265

GPU | GT200 Feicon G @

Technology 55 i Die Size Avioia
Releaze Date Jan 2003 Transistors
BIOS Yersion £2.00.45.00.20 .
Device ID |10DE -05E3  Subvendor | %P Fine Group [1682)
FOPz 32 Busz Interface | PCI-E 20416 @ =16 2.0
Shaders 240 Unified Directs Support | 10.0 7 5k4.0

Fixel Filliate | 21.4 GPinel/s Texture Filiate | 49.0 GTenel’s
Memary Type GDDR3 Bus Width 512 Bit
b emon Size 1024 B Bandwidth 160.0 GB /s
Diriver Yersion relddmbm 7.15.117.8720 [Force\fare 181.20) / Viztabd
GPU Clock | 670MHz  Memaon | 1250 MHz  Shader | 1508 MHz
Default Clock | 6F0MHz  Memory [ 1250 MHz  Shader | 1508 MHz

MDA SLI Disabled

[NVIDIA GeForce GTX 265 -

Figura 15: Leitura do programa GPU-Z da GPU GTX285

nas uma pequena parte do algoritmo foi implementado para a GPU. A pagina na
qual foi retirado o cédigo do Karsten Kutza possui um conjunto de cédigos de rede
neural fonte para entusiastas e pesquisadores (Japan Singapore Al Centre), servido
de base para estudos. Para a segunda técnica de paralelizacdo, método do neurd-
nio por thread, foi criada uma nova rede neural artificial, que faca o mesmo da
desenvolvida por Karsten Kutza, mas que todo o treinamento fosse implementado
para GPU. A rede neural artificial é de camada simples usada para classificador de

padrdes, como mostrada na figura 16.
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Entrada Meurdnio

Figura 16: Representagdo grafica da rede neural implementada

A rede neural deve ser capaz de reconhecer as classes de representacio
de digitos alfa numéricos com dimensdes 5x7 como o exemplo do niimero um na

figura 17, também pode ser visto no anexo cédigos de RNA.

(mog oo e ol My e 8.
“go " e Ty Ble Zlue =
"oo " loe w5l Zlues =
1l |:| 1l _1' _1’ 1’ _1, _1’
1l |:| 1l _1' _1’ 1’ _1, _1’
1l |:| 1l _1' _1’ 1’ _1, _1’
nog g sl (s ol =l

Figura 17: Representagao grafica do digito do nimero um

Todos os cdédigos usados na monografia, incluido o do anexo Crivo de
Erastostenes, foram desenvolvidos primeiramente sobre o emulation mode, ou

modo de emulacdo, disponivel pelo CUDA até a versdo 3.0. O modo de emu-
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lacdo permite ao desenvolvedor emular o ambiente da GPU na CPU, sendo muito
dtil para encontrar erros nos algoritmos.
O maior beneficio oferecido pelo modo de emulacdo € a possibilidade de

usar fungdes de impressao de variaveis
printf ()

que estejam na kernel da GPU, op¢ao que ndo existe caso o cédigo esteja rodando
direto na GPU.

A maior desvantagem do modo de emulacdo estd no ndmero total de
threads que suporta, apenas 512. Independente do ntimero de grids e blocos cria-
dos.

O modo de emulacdo pode ser facilmente usado adicionando a flag
emu=1
ap6s o comando
make

para compilacdo do algoritmo.

3.3.1 Método da menor granularidade

No método da menor granularidade somente uma pequena fragdo do c6-
digo € paralelizada. Este pequeno trecho geralmente corresponde a parte que pos-
sui grande repeticiao e tempo de computacdo. A rede neural artificial foi imple-
mentada de forma seqiiencial para ser executada na CPU. O algoritmo seqiiencial
¢ apresentado na figura 18.

Foi identificada a funcdo que mais tempo gasta ao ser executada e esta foi

colocada para ser executada na GPU. Para isso, foi utilizada a ferramenta gprof
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Algoritme
Declaragfes de varidvels e estruturas
Inicializacic das varidvels com valores aleatdrics
Simulagdc da Rede MNeural Artificial
Propagacdo de Sinais
Ljustes de pesoc
Fim da simulagao

Fim-Zlgoritmo

Figura 18: Algoritmo do cédigo

(Fenlason e Stallman, 2010), que informa o percentual de tempo gasto em cada
funcio.

No cdédigo foi identificada a funcdo que mais exige tempo de processa-
mento. A funcido de nome AdjustWeights estd dentro da simulacdo da rede neural.
A figura 19 exibe um relatério completo do programa gprof onde pode-se identi-
ficar a funcdo anteriormente mencionada gasta 45,83 por cento do tempo total de
execucdo. Esta funcdo é chamada vérias vezes em diferentes trechos do programa.

A figura 20 apresenta o algoritmo da funcdo AdjustWeights que sera exe-
cutado de forma seqiiencial na CPU.

Utilizando das mesmas técnicas de programacao, a fungdo AdjustWeights
foi adaptada para ser executada na GPU. A figura 21 mostra como ficou o al-
goritmo adaptado para GPU. Pode-se observar que ha uma parte do algoritmo
executada na CPU e outra na GPU (Kernel GPU)

Na andlise de complexidade da func¢io AdjustWeights percebe-se que pos-

sui uma complexidade de tempo de O? devido ao for encadeado para ajuste de pe-
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Figura 19: Relatério gprof

Declaragido de varidveis

Llocagio de meméria

Preenchimente das variaveis

Para({inicic de i1 até tamanho de 1)
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name

AdjustiWeights
Propagatelet
ComputeQutputError
setInput

GetOutput
SimulateNet
RandomEqua LINT
RandomEqualREAL
WriteInput
WriteQutput
FinalizeApplication
GenerateNetwork
InitializeApplication
InitializeRandoms
Randomieights

Fara(inicic de j até tamanho de j)

Weight[1]1[J] += net * Error[i] * OQutput[]]

Figura 20: Funcio AdjustWeights CPU

sos. Utilizando de técnicas de programacao especificas e da forma como o CUDA

estrutura as threads para serem executadas dentro da GPU ¢é possivel reduzir esta

complexidade para constante, pois o nimero de threads utilizadas € igual ao ta-

manho do vetor de pesos. A figura 22 mostra o algoritmo com a utilizagdo desta

técnica. Pode-se observar que na linha 5 a chamada da funcio Kernel é realizada

considerando que serdo criadas N threads, onde N é o nimero de elementos do
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Kernel GPU
Para(inicic de 1 até tamanho de i)
Para(inicic de j até tamanho de J)

Weight [1][3] += net * Error(i] * Output[]]

CPUO

Fungédo AdjustWeights()

1. Declaracic de variaveils
Llocagic de memdria
Freenchimento das variadveis

Envio das variiveis para a GPFU

L 0 B N S N i ]

Chamada da fungioc kernel da GPU para ser executada em 1 thread

6. Envio deos dades Jja processados para a CPU

Figura 21: Sequencial GPU (1 thread)

vetor de tamanho ixj domo da varidvel wheight[i][j]. O algoritmo do método da

menor granularidade pode ser visto no anexo c6digos de RNA.

3.3.2 Método do Neurdnio por thread

A rede neural teve todo o seu treinamento implementado na GPU. Cara
thread na GPU apresentard apenas a entrada para o treinamento de um neurdnio,
como € ilustrado na figura 19.

Como forma de diminuir o nimero de trocas de informacao entre a CPU
e GPU foi feito uma andlise das varidveis necessdrias a todo cddigo e somente ao
treinamento. Varidveis importantes somente para o treinamento foram implemen-
tadas somente na GPU, livrando a CPU o tempo de criacdo e a GPU o tempo de

cOpia da mesma para sua memoria.
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Eernel GFU

Weight [idx] += Error[idx - (idx - ( idxfcel ))] *
Output [idx - {col * ( idx/cel ))] * net
CFU

Fungido BdjustWeights(
1. Declaracgioc de varidveils
. Alocagic de memdria

Preenchimento das varidveis

= L [

Envio das varidveis para a GPU
5. Chamada da fungic kernel da GPU para ser executada em N threads

6. Envic dos dados ji processados para a CPU

Figura 22: Sequencial GPU (N thread)

ENTRADA TREINAMENTO

Thread

& .
+ >

Figura 23: Componentes de uma thread

Com este novo método diminuir drasticamente a troca de informacao entre
CPU e GPU, reduzindo a apenas 2 momentos, o envio e o retorno do Peso. O
algoritmo do método de um neurdnio por thread pode ser visto no anexo intitulado

"‘codigos de RNA™.
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Kernel GPU
1. Declaragic das varidveis
2. Treinamento da rede neural
CPU
3. Declaracdoc das varidveis
4. Rlocagdc de membria
5. Preenchimento das variawveis
&. Envic das wvariaveis para a GPU
7. Chamada da fungdoc kernel da GPU
8. Envioc dos dados de treinamentc a CPFU

Figura 24: Algoritmo do método do neurdnio por thread



4 Resultados

As implementagdes foram analisadas com diferentes tamanhos do pro-
blema: treinamento de 11, 22 e 34 neur6nios. Estas quantidades de neur6nios fo-
ram escolhidas pois apresentaram melhores resultados. Ao tentar dividir o conjunto
de 34 neurdnios em multiplo de 17, os resultados estavam inconclusivos. Em mul-
tiplos de 8 neurdnios apresentaram um o desperdicio de 2 neur6nios e em multiplos
de 6 os resultados entre os tamanhos de treinamento ficaram muito préximos.

A comparagdo de desempenho entre arquiteturas diferentes (CPU e GPU)
ndo € justa, pois temos velocidades de clock, quantidade de memdria, nimero de
ntcleos entre outras variaveis diferentes. Por isso, buscou-se comparar a execu¢io
com 1 e com N threads na mesma arquitetura (GPU).

Para cada tamanho de problema foram realizados 3 experimentos: exe-
cucdo do cddigo seqiiencialmente na CPU, seqiiencialmente na GPU utilizando
somente uma thread e paralelizado na GPU utilizando N threads. Cada codigo foi
executado 10 vezes e calculada a média aritmética do tempo gasto. No primeiro
tamanho de problema ¢€ feito o treinamento da rede neural com 11 neurdnios, no

segundo sdo 22 neurdnios e no terceiro 34 neurdnios.

4.1 Resultados Obtidos com o0 Método da Menor Granularidade

Para este método, o valor de N € igual a da quantidade de pesos da rede
neural artificial. Na figura 25 sdo apresentados os tempos em microssegundos
gastos para a execucao dos experimentos com 11 elementos.

Podemos observar na figura 25 que o tempo de execugdo seqiiencial do
c6digo na CPU foi menor, aproximadamente 121,9 vezes menor que o mesmo c6-

digo executado seqiiencialmente na GPU e aproximadamente 69.5 menor que o
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Treinamento 11 Neurodnios

100.000
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a

11

Meurdnios

Figura 25: Treinamento 11 neurdnios

c6digo usando N threads na GPU, isso comparando estruturas de hardware dife-
rentes (CPUxGPU).

Comparando o tempo de execugcdo do cédigo na GPU observa-se que
quando se utiliza N threads obtém-se um tempo de execucdo em torno de 1,7
vezes menor que o0 mesmo cédigo executado sequencialmente em uma thread na
GPU.

Na figura 26 sdo apresentados os tempos gastos para a execucio dos ex-
perimentos com 22 elementos.

Podemos observar na figura 26 que o tempo de execugdo seqiiencial do
c6digo na CPU foi menor, aproximadamente 112,5 vezes menor que o mesmo c6-
digo executado seqiiencialmente na GPU e aproximadamente 33.5 menor que o
c6digo usando N threads na GPU, isso comparando estruturas de hardware dife-

rentes (CPUxGPU).
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Treinamento 22 Neuronios
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Figura 26: Treinamento 22 neurdnios

Comparando o tempo de execugdo do cddigo na GPU observa-se que
quando se utiliza N threads obtém-se um tempo de execug¢do em torno de 3,3
vezes menor que o mesmo cddigo executado sequencialmente em uma thread na
GPU.

Na figura 27 sdo apresentados os tempos gastos para a execucio dos ex-
perimentos com 34 elementos.

Podemos observar na figura 27 que o tempo de execugdo seqiiencial do
c6digo na CPU foi menor, aproximadamente 112,6 vezes menor que o mesmo c6-
digo executado seqiiencialmente na GPU e aproximadamente 17,8 menor que o
cddigo usando N threads na GPU, isso comparando estruturas de hardware dife-
rentes (CPUxGPU).

Comparando o tempo de execucdo do cédigo na GPU observa-se que

quando se utiliza N threads obtém-se um tempo de execugdo em torno de 6,7
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Figura 27: Treinamento 34 neurdnios

vezes menor que o mesmo cddigo executado sequencialmente em uma thread na

GPU.

Observando o aumento do problema e o comportamento entre estruturas

de hardware e técnicas de programacao podemos perceber que o cddigo seqiiencial

na CPU mesmo sendo mais rdpido até entdo apresentou aumento de tempo de 8,4

vezes, enquanto o aumento do tempo seqiiencial na GPU foi de 7,3 vezes e o

aumento de tempo utilizando N threads na GPU foi de 2,0 vezes.

Dentro de uma mesma arquitetura de hardware, podemos notar que a dife-

renca de técnicas de programacio faz com que a GPU seja mais bem aproveitada.

A diferenca de tempo de execugdo vai se alargando entre as duas implementacdes

apresentadas a medida que o tamanho do problema aumenta.



4.2 Resultados Obtidos com o0 Método do Neuronio por Thread
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Para este método, o valor de N € igual a da quantidade de neurdnios da

rede neural artificial. Na figura 28 sao apresentados os tempos em microssegundos

gastos para a execucao dos experimentos com 11 elementos.
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Figura 28: Treinamento 11 neurdnios

Podemos observar na figura 28 que o tempo de execugdo seqiiencial do

c6digo na CPU foi menor, aproximadamente 523,7 vezes menor que 0 mesmo c6-

digo executado seqiiencialmente na GPU e aproximadamente 68,7 menor que o

cddigo usando N threads na GPU, isso comparando estruturas de hardware dife-

rentes (CPUxGPU).

Comparando o tempo de execucdo do cédigo na GPU observa-se que

quando se utiliza N threads obtém-se um tempo de execugdo em torno de 7,5

vezes menor que 0 mesmo cddigo executado sequencialmente em uma thread na

GPU.
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Na figura 29 sdo apresentados os tempos gastos para a execugdo dos ex-

perimentos com 22 elementos.

45.000
40.000
35.000
30.000
25.000
20.000
15.000
10.000

5.000

Tempo eam Microssegundos

Treinamento 22 Neurdnios

H CPU

B GPU 1 Thread

GPU M Threads

22

Meurdnios

Figura 29: Treinamento 22 neurdnios

Podemos observar na figura 29 que o tempo de execugdo seqiiencial do

c6digo na CPU foi menor, aproximadamente 577,5 vezes menor que o mesmo c6-

digo executado seqiiencialmente na GPU e aproximadamente 34,3 menor que o

c6digo usando N threads na GPU, isso comparando estruturas de hardware dife-

rentes (CPUxGPU).

Comparando o tempo de execugdo do cddigo na GPU observa-se que

quando se utiliza N threads obtém-se um tempo de execucdo em torno de 17,0

vezes menor que o mesmo cddigo executado sequencialmente em uma thread na

GPU.

Na figura 30 sdo apresentados os tempos gastos para a execugdo dos ex-

perimentos com 34 elementos.
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Treinamento 34 Neurdnios
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Figura 30: Treinamento 34 neurdnios

Podemos observar na figura 30 que o tempo de execugdo seqiiencial do
cddigo na CPU foi menor, aproximadamente 538 vezes menor que 0 mesmo c6-
digo executado seqiiencialmente na GPU e aproximadamente 21,2 menor que o
c6digo usando N threads na GPU, isso comparando estruturas de hardware dife-
rentes (CPUxGPU).

Comparando o tempo de execugdo do cddigo na GPU observa-se que
quando se utiliza N threads obtém-se um tempo de execucdo em torno de 25,2
vezes menor que o mesmo cddigo executado sequencialmente em uma thread na
GPU.

Observando o aumento do problema, pouco mais de 3 vezes, e 0 comporta-
mento entre estruturas de hardware e técnicas de programacgdo podemos perceber
que o cddigo seqiiencial na CPU apresentou aumento de tempo em torno de 8,9
vezes. Foi de 2,8 vezes da GPU utilizando threads enquanto o aumento do tempo

seqiiencial na GPU foi de 10,1 vezes.
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Dentro de uma mesma arquitetura de hardware, podemos notar que a dife-
renca de técnicas de programacdo faz com que a GPU seja mais bem aproveitada.
A diferenca de tempo de execugdo vai se alargando entre as duas implementacdes
apresentadas a medida que o tamanho do problema aumenta.

No anexo Crivo de Erastéstenes serd discutido o que foi apontado como
gargalo nos métodos de implementagdo das redes neurais junto a um algoritmo

com ganho real de desempenho da GPU sobre a CPU.



5 Conclusoes

Este trabalho apresentou duas técnicas diferentes de se implementar e trei-
nar uma rede neural artificial em GPGPU utilizando CUDA: método de menor gra-
nularidade e método de um neurdnio por thread. A mesma implementacio também
foi realizada em uma CPU para posterior comparacdo. O tempo de execucdo de
treinamento da rede neural artificial foi menor na CPU quando comparado com as
técnicas implementadas na GPGPU.

A implementacido do método da menor granularidade teve como desvan-
tagem o nimero alto de trocas de informacdo entre a CPU e GPU, que segundo
o 'NVIDIA CUDA C Best Practices Guide’ é algo que deve ser evitado. A im-
plementacdo do método de um neurdnio por thread teve como objetivo evitar ao
maximo a troca de informacao entre a CPU e GPU, mas apresentou como desvan-
tagem a baixa quantidade de threads utilizadas, ou seja, tendo em vista que a GPU
¢ um dispositivo de paralelismo em massa, esta foi subutilizada para esta tarefa.

Para melhorar a eficiéncia, o ideal seria aumentar a quantidade de threads
no método de um neurdnio por thread. Os resultados obtidos mostraram que para
aproveitar melhor os recursos computacionais de uma GPGPU é necessario utilizar
técnicas especificas de programacdo, designadas exclusivamente para esse tipo de

hardware.

5.1 Propostas de Continuidade

Para os trabalhos futuros, sugere-se:

e estudar e implementar novos métodos de implementacdo de redes neurais

artificiais utilizando o CUDA;

e aprofundar o conhecimento sobre programacdo em GPU utilizando o CUDA;



estudar o funcionamento do OpenCL;
testar a rede neural implementada com novos dados de treinamento.
reconhecimento de padrdes em linhas de montagem;

filtros contra ruidos eletronicos;
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7 ANEXO Crivo de Erastostenes

O Crivo de Eratéstenes(ARM Ltd, 2011) € um algotirmo padrao utilizado
para determinar a velocidade relativa de diferentes computadores, ou, neste caso,
a eficiéncia do cédigo gerado para a CPU e GPU. O algoritmo foi desenvolvido
peneira na Grécia antiga e € um dos varios métodos usados para encontrar nimeros
primos.

A fim de testar o real poder de processamento paralelo da GPU, foram
implementados 2 algoritmos do Crivo de Eratdstenes, um seqiiencial para CPU e
um paralelo para GPU.

O processo é:

234567891011121314151617 18 19202122232425

Comecando apds 2, eliminar todos os multiplos de 2.

235791113151719212325

Comecando apds 3, eliminar todos os multiplos de 3.

2357111317192325

Comecando apos 5, eliminar todos os mdltiplos de 5.

23571113171923

Continue até o préximo nimero ainda é maior do que a raiz quadrada do
maior nimero na série original. Neste caso, o préximo ndmero, 7, ¢ maior do que
araiz quadrada de 25, portanto, o processo para. Os nimeros restantes sao primos.

23571113171923

Mas para esta medicdo de performance, afim de aumentar o nimero de
processamento nas plataformas, a verificaco para o préximo nimero primo conti-
nuard até a metade do maior nimero da série.

Para o algoritmo do Crivo de Eratéstenes que serd executado junto a GPU,

foram seguidos da melhor maneira possivel as informacgdes contidas no NVIDIA
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CUDA C Best Practices Guide. Entre elas, maior nimero de threads possiveis,
menor nimero de processamento por thread, e menor nimero de troca de infor-
macao entre GPU e CPU. Tanto que a série utilizada serd gerada na prépia GPU,

e nimero de elementos na série serd igual ao nimero de threads criadas.

Tempo gasto no Crivo

120.000

100.000

B0.000 -

60.000 -

HCPU

40.000 — ®GPU

Tempo em microssegundos

20.000 -+

1.000.000

Quantidade de elementos no vetor

Figura 31: Tempo do Crivo

Observando a figura 31, podemos concluir que com o aumento da série
para niimeros préximos a 10® o Crivo de Erastéstenes na GPU foi 16,5 vezes mais

rapido que na CPU.



8 ANEXO Cédigo Crivo de Eratostenes

Cédigo Crivo de Eratéstenes para GPU com 10 threads.

#include <cuda.h>
#include <cutil.h>
#include<stdio.h>

#include <cuda_runtime.h>

o Yy

//GPU KERNEL

_ shared__ int k;

__global__ void crivo_array(int *a)

int idx = blockIdx.x*blockDim.x+threadIdx.x;
alidx]= idx;
k=2;

while (k*2<=1dx) {

if (((aflidx] % k) == (0))&&(a[idx] > 0)&&(alidx] !'= k)){
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alidx] = a[idx] * -1;

k++;

while (a[k]<0) {

k++;

}

I o o Y

//CPU

int main(void)

{

int *a_h, *a_d, threads, blocks;

const int N=1000000;

if (N < 256)

{

threads = N;
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blocks = 1;

}

else

{

threads = 256;

oe

if ((N threads) == 0)

blocks = N/threads;
else
blocks

}

(N/threads) + 1;

size_t size = N*sizeof (int);

a_h=(int*)malloc(size);

cudaMalloc ( (void**) &a_d, size);

unsigned int timer = 0;

CUT_SAFE_CALL (cutCreateTimer (&timer));

CUT_SAFE_CALL (cutStartTimer (timer));

cudaMemcpy (a_d, a_h, size, cudaMemcpyHostToDevice) ;

crivo_array<<<blocks,threads>>>(a_d);

cudaMemcpy (a_h,a_d, size, cudaMemcpyDeviceToHost) ;

printf ("\nTempo de computacao: %f (ms) \n\n", cutGetTimerValue (timer));



CUT_SAFE_CALL (cutDeleteTimer (timer));

printf("SA£o primos os numeros entre 2 e %d\n", N);
for (int 1=0; i<N; i++)
if (a_h[i] > 0)

printf ("$d\n",a_h[i]);

free(a_h);

cudaFree (a_d);

Cédigo Crivo de Eratéstenes para CPU com a série de 10° elementos.

#include <cuda.h>
#include <cutil.h>
#include<stdio.h>

#include <cuda_runtime.h>
int main(void)
{

int *a_h, i, 3j;

3=0;
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const int N=1000000;

size_t size = N*sizeof (int);

a_h=(int*)malloc(size);

for( i=0; i<N; i++)

a_h[il=1 + 2;

int k = a_h[0];

unsigned int timer = 0;
CUT_SAFE_CALL (cutCreateTimer (&timer));

CUT_SAFE_CALL(cutStartTimer (timer));

while (§*2 <= (N-2))

{

It

for (i=3; i<N; i++) {

if (((a_h[i] % k) == (0))&&(a_h[i] > 0))
a_h[i] = a_h[i] * -1;

}

while (a_h[j] < N)
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It
if (a_h[j] > 0)

break;

printf ("\nTempo de computacao: %f (ms) \n\n", cutGetTimerValue (timer));

CUT_SAFE_CALL (cutDeleteTimer (timer));

printf("SA£o primos os numeros entre 2 e %d\n", N);
for (1=0; i< (N-2); 1++)
if (a_h[i] > 0)

printf ("$d\n",a_h[i]);



9 ANEXO Coédigos de RNA

Cédigo do método da menor granularidade com somente 11 classes e N

threads.

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <cuda_runtime.h>

#include <cutil.h>

typedef int BOOL;

typedef char CHAR;

typedef int INT;

typedef float REAL; //typedef double REAL;
#define FALSE 0

t#define TRUE 1

#define NOT !

#define AND &&
#define OR ||
#define MIN(x,y) ((x)<(y) 2 (x) : (y))
#define MAX(x,y) ((x)>(y) ? (x) : (y))
#define LO -1

#define HI +1



#define BIAS 1

#define sqr(x) ((x)*(x))

//variavel global
REAL *vetorA ;
INT *vetorB ;
REAL *matrizAB;
REAL *d_vetorA ;
INT *d_vetorB;

REAL *d_matrizAB ;

65

REAL *SUPERmatrizAB ;/// Net->OutputLayer->Weight[i][]]

size_t size = sizeof(float) * 11 * 36;

typedef struct {

INT Units;
REAL* Activation;
INT* Output;
REAL* Error;
REAL** Weight;

} LAYER;

typedef struct {

LAYER* Inputlayer;

/s
/x
"
/s
/x
"

/*
/*

LAYER OF A NET:

number of units in this layer
activation of ith unit

output of ith unit

error term of ith unit

connection weights to ith unit

NET:

input layer

*/
*/
*/
*/
*/
*/

*/
*/



LAYER* OutputLayer; /* =
REAL Eta; /* =
REAL Error; /* =
REAL Epsilon; /* =

} NET;
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output layer
learning rate
total net error

net error to terminate training

*/
*/
*/
*/

/***k***********k***********k***********k*****************k*************************

RANDOMS DRAWN FRO

M DISTRIBUTIONS

****************************‘k**********‘k**********‘k***************************/

void InitializeRandoms ()

{
srand (4711);

INT RandomEqualINT (INT Low, INT High)

{

return rand() % (High-Low+l) + Low;

REAL RandomEqualREAL (REAL Low, REAL High)

{
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return ((REAL) rand() / RAND_MAX) * (High-Low) + Low;

/***k***********k***********k***********k*****************k*k************************

APPLICATION-SPECIFIC CODE

******************************************************************************/

#define NUM_DATA 11
#define X 5
#define Y 7
#define N (X * Y)
#define M 11

//Pattern [NUM_DATA] [X] [Y]

CHAR Pattern[NUM_DATA] [7][6] = { { " 000 ",
"0 o",
"0 o",
"o o",
"o o",
"0 o",
" 000 "},

{ n O n ,



n

n
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00 ",
oo ",
o "
o "
o "
o "oy,
000 ",
o o",
o",
0",
o "
o
00000" 1},
000 ",
o o,
o",
000 ",
o",
o o",
000 "},
0",
00 ",

OO",



"0 0",
"00000",
oo
oo
"00000",
oo
oo
"0000 ",
" oom
"0 o,
" 000 "
" 000 ",
"0 o,
oo
"0000 ",
"0 o,
"0 o,
" 000 "
"00000",
"o,
"o,
oo
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b

b

b



o o
oo
" 000 ",
"0 o,
"0 0",
" 000 ",
"0 o,
"0 o,
" 000 "
" 000 ",
"0 o,
"0 o,
" 0000",
" om
"0 o,
" 000 "
oo
"0o0 ",
"0 o,
"0 o,
"00000",
"0 o,
"o o
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b

b

}

i



INT

INT

{LO,
{LO,
{LO,
{LO,
{LO,
{LO,
{LO,
{LO,
{LO,

{LO,

FILE*

Lo,
HI,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,

Lo,

Input

[NUM_DATA] [N];

Output [NUM_DATA] [M]

Lo,
LO,
HI,
LO,
LO,
Lo,
LO,
LO,
Lo,
Lo,

Lo,

LO,
L0,
LO,
HI,
LO,
Lo,
LO,
LO,
LO,
LO,

Lo,

Lo,
Lo,
LO,
Lo,
HI,
Lo,
LO,
Lo,
LO,
Lo,

Lo,

Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
HI,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,

Lo,

void InitializeApplication (NET* Net)

{

INT n,i,3;

Net->Eta =

Net->Epsilon

0.001;

0.0001;

Lo,
Lo,
1O,
Lo,
Lo,
L0,
HI,
Lo,
1O,
Lo,

Lo,

Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
HI,
Lo,
Lo,

Lo,

Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
Lo,
HI,
Lo,

Lo,

LO,
LO,
1O,
Lo,
LO,
Lo,
Lo,
LO,
1O,
HI,

Lo,

LO},
LO},
LO},
LO},
LO},
LO},
Lo},
LO},
LO},
LO},

HI}
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for (n=0; n<NUM_DATA; n++) {
for (i=0; 1i<Y; i++) {

for (3=0; 3<X; J++) {

Input[n] [1*X+]] = (Pattern[n][i][]] == "0")

f = fopen ("SAIDA.txt", "w");

void WriteInput (NET* Net, INT* Input)
{

INT i;

for (i=0; i<N; i++) {
if (i%X == 0) {
fprintf (£, "\n");
}
forintf (£, "%c", (Input[i] == HI) ? 'O’
}

fprintf (£, " > ");

void WriteOutput (NET* Net, INT* Output)

? HI

. LO;
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INT i;

INT Count, Index;

Count = 0;

for (i=0; i<M; i++)

if (Output[i] == HI) {

Count++;

Index = 1i;

}

if (Count == 1)
fprintf (f, "%i\n",

else

fprintf (£, "%s\n",

Index) ;

"invalid");

void FinalizeApplication (NET* Net)

{
fclose (f);

/******************************************************************************

INITIALIZATION
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******************************************************************************/

void GenerateNetwork (NET* Net)

{

INT i;

Net->InputLayer (LAYER*) malloc (sizeof (LAYER));

Net->OutputLayer (LAYER*) malloc (sizeof (LAYER));

Net->InputLayer->Units

Il
=

Net->InputLayer->Output (INT*) calloc (N+1, sizeof (INT));

Net->InputLayer->Output[0] BIAS;

Net->OutputLayer->Units = M;

Net->OutputLayer->Activation = (REAL*) calloc(M+1l, sizeof (REAL));

Net->OutputLayer—->Output (INT*) calloc (M+1, sizeof (INT));

Net->OutputLayer->Error (REAL*) calloc (M+1, sizeof (REAL));

Net->OutputLayer->Weight = (REAL**) calloc(M+1, sizeof (REAL*));

for (i=1; i<=M; 1i++) {

Net->OutputLayer->Weight [i] = (REAL*) calloc(N+1l, sizeof (REAL));

Net->Eta

0.1;

Net->Epsilon = 0.01;



void RandomiWeights (NET* Net)

{
INT i,73,k;

k=0;
for (i=1; i<=Net->OutputLayer->Units; i++) {
for (j=0; j<=Net->InputLayer->Units; j++) {
SUPERmatrizAB[k] = 0;

k++;

void SetInput (NET* Net, INT* Input, BOOL Protocoling)

{

INT i;

for (i=1; i<=Net->InputlLayer->Units; i++) {
Net->InputLayer->Output [i] = Input[i-1];
vetorB[i] = Input[i-1];

}

if (Protocoling) {
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WriteInput (Net, Input);

void GetOutput (NET* Net, INT* Output, BOOL Protocoling)
{

INT i;

for (i=1; i<=Net->OutputLayer->Units; i++) {
Output [i-1] = Net->OutputLayer->Output[i];

}

if (Protocoling) {

WriteOutput (Net, Output);

/******‘k**********‘k**********‘k**********‘k**********‘k***************************

PROPAGATING SIGNALS

‘k**k***‘k**k**‘k**k***‘k*******k***‘k*******k***‘k*******k***‘k*********‘k‘k****‘k****‘k‘k*****/

void PropagateNet (NET* Net)

{

INT 1i,7,k;
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REAL Sum;

k=0;
for (i=1; i<=Net->OutputLayer->Units; i++) {
Sum = 0;
for (3=0; j<=Net->InputLayer->Units; j++) {
Sum += SUPERmatrizAB[k] * Net->InputLayer->Output[]j];
k++;
}
Net->OutputLayer->Activation[i] = Sum;

if (Sum >= 0)

Net->OutputLayer—->Output [1i] HI;
else

Net->OutputLayer->Output [i] = LO;

/******‘k**********‘k**********‘k**********‘k**********‘k***************************

ADJUSTING WEIGHTS

‘k**k***‘k**k**‘k**k***‘k*******k***‘k*******k***‘k*******k***‘k*********‘k‘k****‘k****‘k‘k*****/

void ComputeOutputError (NET* Net, INT* Target)

{

INT i;
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REAL Err;

Net->Error = 0;

for (i=1; i<=Net->OutputLayer->Units; i++) {
Err = Target[i-1] - Net->OutputLayer->Output[i];
Net->OutputLayer->Error[i] = Err;

vetorA[i-1] = Err; // NEW

Net->Error += 0.5 * sqr(Err);

I Y,

//Kernel GPU

__global__ void multi_vetor( REAL *A, INT *B, REAL *AB, INT col, REAL net )

int idx = threadIdx.x ;

AB[idx] += A[idx - (idx - ( idx/col ))] * B[idx - (col * ( idx/col ))] * net;

N s



79

void AdjustWeights (NET* Net) //Esta funAS§Afo deve ser paralelizada no CUDA

{

REAL net;

int col;

// Codigo CUDA
cudaMemcpy (d_vetorA, vetorhA, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy (d_vetorB, vetorB, size, cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy (d_matrizAB, SUPERmatrizAB, size, cudaMemcpyHostToDevice);

net Net->Eta;
col = 36;

multi_vetor<<<l, 396>>>(d_vetorA, d_vetorB, d_matrizAB, col, net);

cudaMemcpy (SUPERmatrizAB, d_matrizAB, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

I o YNl

/***k***‘k*******k***********k***********k********‘k**k***‘k**k*******‘k‘k****‘k****‘k‘k****‘k

SIMULATING THE NET

******************************************************************************/

void SimulateNet (NET* Net, INT* Input, INT* Target, BOOL Training,
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BOOL Protocoling)

INT Output [M];

SetInput (Net, Input, Protocoling);
PropagateNet (Net) ;

GetOutput (Net, Output, Protocoling);

ComputeOutputError (Net, Target);
if (Training)

AdjustWeights (Net);

/~k*********************~k*******************************************************

MAIN

******************************************************************************/

int main()

NET Net;
REAL Error;
BOOL Stop;

INT n,m;



unsigned int timer = 0;
cutCreateTimer (&timer);

cutStartTimer (timer);

vetorA= (REAL*) malloc(size);
vetorB= (int*) malloc(size);
matrizAB= (REAL*) malloc(size);

SUPERmatrizAB= (REAL*) malloc(size);

cudaMalloc ( (void**)&d_vetorA, size);
cudaMalloc ( (void**)&d_vetorB, size);

cudaMalloc ( (void**) &d_matrizAB, size);

InitializeRandoms () ;
GenerateNetwork (&Net) ;
RandomWeights (&Net) ;

InitializeApplication(&Net);

Error = 0;
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Stop = TRUE;
for (n=0; n<NUM_DATA; n++) {
SimulateNet (&Net,
Error = MAX(Error, Net.Error);
Stop = Stop AND

}

Error = MAX(Error, Net.Epsilon);
if (NOT Stop) {
for (m=0; m<10*NUM_DATA; m++) {

n = RandomEqualINT (0, NUM_DATA-1);

SimulateNet (&Net,

}

} while (NOT Stop);

for (n=0; n<NUM_DATA; n++) {

SimulateNet (&Net,

printf ("\n Tempo de computacao: %$f (ms)

cutDeleteTimer (timer) ;

FinalizeApplication (&Net);

cudaFree (d_vetorA);

cudaFree (d_vetorB) ;

Input[n], Output[n],
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Input[n], Output[n], FALSE, FALSE);

(Net.Error < Net.Epsilon);

TRUE, FALSE);

Input[n], Output[n], FALSE, TRUE);

\n", cutGetTimerValue (timer));
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cudaFree (d_matrizAB);

Cédigo do método do neurdnio por thread com apenas 11 neurdnios e cada

neuroénio em uma thread.

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <cuda_runtime.h>

#include <cutil.h>

FILE* £;

1170000177070 7707117777 1/CODA/ ) 7171 117777117771771117171117

__global__ void treinamento (float *Peso) {

int idx = blockIdx.x*blockDim.x+threadIdx.x;

float NetError, Soma, Ativa[ll], ERRO[11], Xin[36];

int n, i, j, conta, Parada, YSaida[ll];



float Alfa = 0.001;

float tolerancia = 0.0001;

int XQuantidade = 35;
int YinQuantidade = 11;
Xin[0] = 1;

float Entrada [11][35] = {{-1,
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float YDesejado[1l1l][11]

87

-1, 1, -1,
-1, -1, 1,
-1, -1, 1,

1, 1, 1,

-1, -1, 1,
-1, -1, 1 }};

-1, -1, -1},
-1, -1, -1},
-1, -1, -1},
-1, -1, -1},
-1, -1, -1},



{_1/ _11 _11 _11 _11 _11 _11 1/ _11 _11
{_l/ _11 _ll _l/ _1/ _11 _ll _l/ ll _ll
{_ll _lr _11 _11 _ll _lr _11 _ll _ll 1!
{_1/ _11 _11 _11 _ll _11 _11 _11 _11
n=idx;

for (i=1; i<=XQuantidade; i++) {

Xin[i] = Entrada[n][i-1];

1

Parada = 0;

while (Parada !'= 1) {

Parada = 1;

conta= 396 * idx;

for (i=1; i<=YinQuantidade; i++) {

Soma = 0;

for (j=0; j<=XQuantidade; j++) {

Soma += __fmul_rn(Peso[conta], Xin[j]);
conta+t+;

}

Atival[i] = Soma;
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if (Soma >= 0)
YSaidal[i] = 1;
else

YSaidal[i] = -1;

NetError = 0;

for (i=1; i<=YinQuantidade; i++) {
ERRO[i1] = YDesejado[n][i-1] - YSaida[i];
NetError += _ fmul_rn(ERRO[i], ERRO[i]);

}

conta=396 * idx;

for (i=1; i<=YinQuantidade; i++) {

for (j=0; j<=XQuantidade; j++) {
Peso[conta] += __fmul_rn(_ fmul_rn(Alfa,
contat+;

}

}

if (NetError > tolerancia)

Parada = 0;

ERRO[1]), Xin[]j]);

&9
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L1701 ) Fim CODA /1L

[ITTEHT0 0 r ) RRNDOM /1T T

float RandomFloat (float Low, float High)

{

return ((float) rand() / RAND_MAX) * (High-Low) + Low;

1700700700070/ Fim RANDOM  ///////111111171717171717777

[11700777 0007 777777777771771 1/Yperceptron// /////117/717171171717177111/
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void yperceptron(float* ERRO, float* Peso, float* Ativa, int* Xin,
int* YSaida, int XQuantidade, int YinQuantidade, int* Entrada,

int* Target, int n)

int YDesejado2[11];

int 1i;

for (i=1; i<=XQuantidade; i++) {
Xin[i] = Entradal[i-11;

}

for (i=0; i<35; i++) {

if (1%5 == 0) {

fprintf (£, "\n");

}

fprintf (f, "%c", (Entradafi] == 1) 2 '0" : " ");
}

fprintf (£, " > "),

int Jj, conta;

float Soma;

conta= 396 * n;



for (i=1; i<=YinQuantidade; i++) {
Soma = 0;

for (j=0; j<=XQuantidade; j++) {
Soma += Pesol[conta] * Xin[j];
conta+t+;

}

Atival[i] = Soma;

if (Soma >= 0)

YSaidali] = 1;

else
YSaida[i]

}

Il
o
~.

for (i=1; i<=YinQuantidade; i++) {
YDesejado2[i-1] = YSaidal[il;
//printf ("YSaida[%d] %d\n", i, YSaidal[i]);

}

int Count, Index;

Count = 0;
for (i=0; i<11; i++) {
if (YDesejado2[i] == 1) {

Count++;
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Index = 1i;

}

}

if (Count == 1)

fprintf (f, "%i\n", Index);
else

fprintf (£, "%s\n", "invalid");

1170000077077 7707777777 J/MBIN /7000000 T

int main()

float Ativa[ll], ERRO[11l];

int n, conta, YSaida[ll], Xin[36];

int XQuantidade = 35;

int YinQuantidade = 11;
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Xin[0] = 1;

srand(4711);

size_t size = 4356*sizeof (float);
float* Peso, *_Peso;

Peso =(float*)malloc(size);

cudaMalloc ( (void**) &_Peso, size);

for (conta=0; conta<=4356; conta++) {
Peso[contal= 0;

}

int Entrada [11][35] = {{-1, 1, 1, 1, -1,



-1, -1, 1, -1, -1,
-1, -1, 1, -1, -1,
-1, -1, 1, -1, -1,
-1, -1, 1, -1, -1,
-1, -1, 1, -1, -1,
-1, -1, 1, -1, -1,
-1, -1, 1, -1, -1
-1, 1, 1, 1, -1,
1, -1, -1, -1, 1,
-1, -1, -1, -1, 1,
-1, 1, 1, 1, -1,

1, -1, -1, -1, -1,
1, -1, -1, -1, -1,
-1, 1, 1, 1, 1 3},
{1, 1, 1, 1, -1,

-1, -1, -1, -1, 1,
-1, -1, -1, -1, 1,
-1, 1, 1, 1, -1,

-1, -1, -1, -1, 1,
-1, -1, -1, -1, 1,
1, 1, 1, 1, -1},
{1, -1, -1, -1, 1,
1, -1, -1, -1, 1,
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1, -1, -1, -1, 1 }};
int YDesejadog[l1lj(11] = {{1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1,
{-1, 1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1},
{-1, -1, 1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1},
{-1, -1, -1, 1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1},
{-1, -1, -1, -1, 1, -1, -1, -1, -1, -1, -1},
{-1, -1, -1, -1, -1, 1, -1, -1, -1, -1, -1},
{-1, -1, -1, -1, -1, -1, 1, -1, -1, -1, -1},
{-1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, 1, -1, -1, -1},
{-1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, 1, -1, -1},
{-1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, 1, -1},
{1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1, -1}};
f = fopen("SAIDA.txt", "w");

cudaMemcpy (_Peso, Peso, size, cudaMemcpyHostToDevice);

unsigned int timer = 0;
CUT_SAFE_CALL (cutCreateTimer (&timer));

CUT_SAFE_CALL (cutStartTimer (timer));

treinamento<<<1l,11>>>(_Peso);
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printf ("\nTempo de computacao: %f (ms) \n\n", cutGetTimerValue (timer));

CUT_SAFE_CALL (cutDeleteTimer (timer));

cudaMemcpy (Peso, _Peso, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

for (n=0; n<ll; n++) {
yperceptron (ERRO, Peso, Ativa, Xin, YSaida, XQuantidade,
YinQuantidade, Entradaln], YDesejado[n], n);

}

fclose (f);
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